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            Abstract
          
        

        
          전자상거래 위기는 소비자 신뢰를 빠르게 잠식하고 집단행동을 촉발할 수 있다. 본 연구는 2024년 발생한 대규모 전자상거래 정산 지연 사태 당시 카카오톡 오픈채팅방에서 수집된 125,000여 건의 메시지를 분석하였다. LDA 토픽모델링과 KoBERT 기반 감정분석을 통해 환불·정산 피해, 대응 행동, 감정·커뮤니티라는 세 가지 담론 차원을 확인하였다. 초기에는 환불 불확실성으로 인한 공포가 지배적이었으나, 환불 성공 사례와 커뮤니티 연대가 강화되면서 행복으로 전환되었고, 이후 제도적 대응의 한계가 부각되며 분노로 순환하는 양상을 보였다. 상관분석 결과, 공포는 절차적 모호성과 결합되었고, 행복은 환불 성과 및 상호 지지와 연결되었으며, 분노는 제도적 갈등과 구조적으로 결합되었다. 이벤트 탐지를 통해 감정 급변이 주요 언론 보도와 일치함을 확인하였다. 본 연구는 위기 담론이 경제적 피해를 넘어 집단 정서 동학과 연대 형성으로 확장됨을 보여주며, 효과적인 위기 관리를 위해서는 금전적 구제와 함께 정보 투명성, 감정 지원, 커뮤니티 참여를 포괄하는 다층적 전략이 필요함을 시사한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          E-commerce crises can rapidly erode consumer trust and trigger collective action. This study analyzes over 125,000 messages from KakaoTalk open chatrooms during a major 2024 e-commerce payment crisis. Using LDA (Latent Dirichlet Allocation) topic modeling and KoBERT-based emotion analysis, we identified three discourse dimensions: refund and settlement damage, response actions, and emotional community. Initial fear dominated discussions of refund uncertainties, but shifted to happiness as successful cases appeared and community solidarity strengthened, before cycling back to anger when institutional responses proved inadequate. Correlation analysis revealed structural coupling: fear aligned with procedural ambiguity, happiness with refund successes and mutual support, and anger with institutional conflict. Event detection confirmed that sentiment spikes corresponded with major media reports. These findings demonstrate that discourse extends beyond economic grievances to encompass collective emotional dynamics and solidarity formation, suggesting that effective crisis management requires multilayered strategies addressing transparency, emotional support, and community engagement alongside financial remediation.

        

      

      
        Keywords: 
Open Chatroom, Crisis Communication, Topic Modeling, Consumer Sentiment Analysis, Message Dynamics
키워드: 오픈채팅방, 위기 커뮤니케이션, 토픽모델링, 감정분석, 메시지 역학

      

    

    

  
    
      Ⅰ. 서 론
      전자상거래는 일상적인 소비 행위의 중요한 축으로 자리 잡았지만, 예기치 못한 위기 상황이 발생할 경우 소비자 신뢰와 사회적 파급력이 급격히 흔들릴 수 있다[1]. 2024년 7월 티몬과 위메프의 정산 지연 사태는 대표적인 사례로, 정산이 이뤄지지 않아 재화가 소비자에게 전달되지 못하는 상황이 초래되었다. 이러한 위기 상황에서 소비자들은 분산된 개인적 불만 표출을 넘어, 카카오톡 오픈채팅방이라는 익명성과 개방성이 보장된 메신저 공간에 자발적으로 모여 대응 방안을 논의하고, 정보를 교환하며, 집단적 담론을 형성하였다. 이는 위기 커뮤니케이션의 새로운 양상을 보여주는 동시에, 오픈메신저 공간이 집단행동과 정서 공유의 중요한 창구가 될 수 있음을 시사한다.

      카카오톡 오픈채팅방은 기존의 소셜미디어 플랫폼과 구별되는 독특한 커뮤니케이션 특성을 지닌다. 익명성이 보장되고, 실시간 메시징 구조를 가지며, 상대적으로 폐쇄적인 공간이기 때문에 참여자 간 유대감과 집단 정체성이 형성되기 쉽다[2],[3]. 위기 상황에서는 정보 공유뿐만 아니라 감정적 위로와 상호 지지가 활발히 오가며, 기존 공개 소셜미디어와는 질적으로 다른 위기 대응 양상을 보여줄 가능성이 크다. 그러나 기존 연구는 주로 뉴스, Twitter, Facebook 등 공개성이 강한 플랫폼을 중심으로 이루어져 왔으며, 오픈채팅방과 같은 익명 메신저 공간에 대한 분석은 여전히 부족하다.

      이에 본 연구는 티몬 및 위메프 사태를 사례로, 소비자들이 오픈채팅방에서 형성한 집단담론과 감정 변화를 실증적으로 분석하는 것을 목적으로 한다. 구체적으로 다음과 같은 연구 질문을 설정하였다.

      
        	• RQ1: 위기 상황에서 오픈채팅방 내 주요 담론 주제는 무엇이며, 어떠한 구조로 조직되는가?


        	• RQ2: 시간에 따라 집단의 감정은 어떻게 변화하며, 주요 전환 시점은 언제인가?


        	• RQ3: 담론 주제와 감정 간 상관관계는 어떠한 패턴을 보이는가?


        	• RQ4: 담론과 감정의 급변은 외부 사건과 어떻게 연결되는가?


      

      본 연구는 83일간 수집한 약 21만건의 오픈채팅 메시지를 LDA 토픽모델링과 KoBERT 기반 감정분석을 통해 분석하고, 시계열 분석과 이벤트 탐지를 결합하여 위기 담론의 전개 양상을 종합적으로 규명한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2-1 위기 상황에서의 소비자 커뮤니케이션 연구
        전자상거래 위기 상황에서 소비자 반응과 커뮤니케이션 양상을 이해하기 위한 연구는 주로 기업의 위기 대응 전략과 소비자 신뢰 회복을 중심으로 전개되어 왔다.

        김태호 외[4]는 SCCT(상황적 위기 커뮤니케이션 이론)를 토대로 오피니언 마이닝 기반 감정분석을 통해 기업의 위기 대응 전략이 이미지 변화에 미치는 영향을 분석하였다. 노준형 외[5]는 네이버 뉴스와 Twitter 데이터를 수집하여 STM(Structural Topic Model)을 적용하였고, 기업 루머 이슈의 토픽 변화와 담론 투쟁 과정을 분석하면서 기업 커뮤니케이션 전략 분석의 필요성을 제시하였다.

        전자상거래 플랫폼 위기에 특화된 연구는 해외에서 더 쉽게 찾아볼 수 있다. 전자상거래 플랫폼에서 판매자와 소비자 모두가 직면하는 정산 지연, 환불 사기 등의 위기 상황을 분석하거나[6], 정산 지연, 환불 분쟁 등 위기 상황에서 신뢰 훼손이 소비자 행동에 미치는 영향을 분석한 사례가 대표적이다[7]. 국내의 경우, 일부 연구[1]에서 온라인 구매 경험이 전자상거래 신뢰에 미치는 영향을 분석하였으나, 정산 지연이나 환불 대란과 같은 급성 위기 상황은 다루지 않았다. 이처럼 전자상거래 플랫폼 위기에 대해 소비자 주도의 자발적 집단담론이 어떻게 형성되고 전개되는지에 대한 실증 연구는 여전히 부족하다고 볼 수 있다.

      

      
        2-2 텍스트마이닝을 활용한 여론 및 담론 분석
        
          1) 토픽 모델링 연구
          텍스트 마이닝 기법은 대규모 텍스트 데이터로부터 잠재된 주제 구조와 담론의 흐름을 파악하는 강력한 도구로 자리 잡았다. LDA(Latent Dirichlet Allocation)는 가장 널리 활용되는 토픽모델링 기법으로, 문서 집합에서 통계적으로 유의미한 주제를 추출할 수 있다[8].

          김갑수 외[9]은 Facebook과 Instagram 데이터를 활용하여 LDA 토픽모델링을 통해 AI 분야 연구 동향을 분석하였다. 이들은 소셜미디어상의 담론이 학술 논의와는 다른 양상을 보이며, 대중의 관심사가 시간에 따라 변화함을 확인하였다. 기록관리학 분야에서도 Twitter 데이터를 활용한 토픽모델링 연구가 활발히 이루어졌다. 2012년 대선 관련 트윗을 LDA로 분석하여 정치 담론의 주제 구조를 파악하였고[10], 정보보안 키워드를 중심으로 Twitter 데이터에 LDA와 HDP(Hierarchical Dirichlet Process)를 적용하여 보안 이슈의 동향을 추적한 사례도 존재한다[11].

          대부분의 연구는 뉴스 기사나 공개 SNS 데이터를 대상으로 하였으며, 익명 메신저 공간에서의 담론 구조 분석은 드물다.

        

        
          2) 감정 분석 연구
          감정분석은 텍스트에 담긴 정서를 자동으로 분류하는 기술로, 위기 상황에서 집단 정서를 파악하는 데 유용하다. 초기 연구는 주로 긍정/부정의 이진 분류에 집중하였다. 영화 리뷰 데이터를 다층 감정 분류기로 분석하거나[12], OTT 서비스 리뷰를 텍스트 마이닝하여 경쟁 우위 요인을 도출하였다[13]. 두 연구 모두 이진 분류(긍정 및 부정)를 기반으로 하였으나, 복잡한 감정의 뉘앙스를 포착하는 데는 한계가 있었다.

          이에 따라 다중 감정 분류 연구가 등장하였다. Strapparava & Mihalcea[14]는 6개 기본 감정(Anger, Disgust, Fear, Joy, Sadness, Surprise)을 분류하는 과제를 제안하였고, Bouazizi & Ohtsuki[15]는 Twitter 데이터를 대상으로 다중 감정 분류의 성능과 도전과제를 분석하였다. 이들은 짧은 텍스트와 비표준 언어 사용이 분류 정확도를 저하시킨다고 보고하였다.

          한국어 감정분석은 BERT 기반 모델의 등장으로 비약적으로 발전하였다. KoBERT는 한국어 특화 사전학습 모델로, 감정 분류 과제에서 높은 성능을 보인다. 그러나 대부분의 연구는 상품 리뷰나 뉴스 댓글을 대상으로 하였으며, 위기 상황의 오픈채팅 메시지와 같은 구어체 중심의 실시간 대화 데이터에 대한 분석은 부족하다.

        

      

      
        2-3 카카오톡 오픈채팅방 및 메신저 기반 커뮤니케이션
        카카오톡 오픈채팅방은 한국에서 널리 사용되는 익명 메신저 서비스로, Twitter나 Facebook과는 구별되는 독특한 커뮤니케이션 환경을 제공한다.

        대화 없이 이미지 등 텍스트가 아닌 콘텐츠만 공유하며 특정 관심사를 가진 사람들이 모이는 오픈채팅방에서의 커뮤니케이션 양식을 분석한 사례[2]에서는 기존 텍스트 대화와 마찬가지로 다수의 정보가 공유되었으며, 집단적 독백 형태가 나타났음을 보고하였다.

        카카오톡과 같은 모바일 인스턴트 메신저(MIM)의 네트워크 외부성에 관한 연구[3]는 이용자 수의 증가가 지각된 상호작용성을 매개로 재이용의사를 높이는 긍정적 효과를 확인하였다. 해당 연구는 참여자 수가 많을수록 상호작용의 풍부함이 증대되고, 이것이 플랫폼 내 유대감을 강화한다고 설명하였다. 이는 카카오톡 오픈채팅방과 같이 익명성이 보장되면서도 다수의 참여자가 모이는 공간에서, 위기 상황 시 활발한 정보 교환과 상호 지지를 통해 커뮤니티 연대가 형성될 수 있는 구조적 기반을 제공한다. 특히 MIM 서비스가 단순한 메시지 전달 도구를 넘어, 상호작용성을 통해 집단적 참여와 정서적 결속을 촉진하는 플랫폼으로 기능할 수 있음을 시사한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구 방법
      
        3-1 연구 대상 및 데이터 수집
        본 연구는 2024년 7월 티몬과 위메프의 정산 지연 사태를 전자상거래 위기 사례로 선정하였다. 소비자들은 사태 발생 직후 카카오톡 오픈채팅방을 개설하고 참여하면서 대응 방안을 논의하였다. 본 연구에서는 7월 24일 기준으로 티몬, 위메프 사태와 관련하여 개설된 오픈채팅방 중 참여자 수가 가장 많은 상위 5개 방을 연구 대상으로 선정하였다. 이후 83일간(2024년 7월 25일부터 10월 15일까지) 대화 데이터를 수집하였으며, 총 213,777건의 원시 텍스트 메시지가 확보되었다. 데이터는 카카오톡 메신저의 공식 내보내기(export) 기능을 활용하여 수집하였으며, 모든 오픈채팅방은 개인을 식별할 수 없는 익명방이었다. 본 연구는 공개 온라인 대화자료의 2차적 분석 연구로서 광운대학교 기관생명윤리위원회(IRB)의 심의면제 승인을 받았다(승인번호: 7001546-20251031-HR(SB)-010-003).

      

      
        3-2 데이터 전처리
        수집된 원시 데이터(총 213,777건)는 사람 간 대화 내용에 해당하는 텍스트만을 분석 대상으로 남기기 위해 단계적 전처리를 수행하였다. 먼저 정보적 가치가 없거나 대화 맥락과 무관한 시스템/메타 로그를 규칙 기반으로 제거하였다. 구체적으로, 사진 및 동영상, 단독 URL 메시지(자동 미리보기 문구 포함), 입장, 퇴장, 강제퇴장 시스템 로그, 삭제됨/가림 처리된 메시지, 날짜 전환 안내 문자열, 채팅봇 자동응답 텍스트를 제외하였다.

        텍스트 정규화 단계에서는 구어체와 비표준 한국어 문장 처리 성능이 우수한 OKT(Open Korean Text) 형태소 분석기를 사용하여 토큰화 작업을 수행하였다[16]. 온라인 구어체의 특성 상, 범용 불용어 사전[17]만으로는 분석 대상의 특성을 충분히 반영하기 어렵다. 이에 오픈채팅 메시지의 예비 분석을 통해 빈도가 높으나 의미 기여도가 낮은 일상어(예: ‘이거’, ‘그냥’, ‘진짜’ 등)를 추가로 선정하여 불용어 사전을 구성하였다. 또한, 분석 목적에 따라 불용어를 차별적으로 적용하였다. 토픽 모델링은 의미론적 주제 추출이 목적이므로 감정 표현 기호를 제거하는 것이 적절하나, 감정 분석은 정서 분류가 목적이므로 ‘ㅋㅋㅋ’(웃음), ‘ㅜㅜ’(슬픔), ‘ㅡㅡ’(짜증) 등의 자모 기반 감정 표현이 중요한 단서로 작용한다[13],[18]. 이에 본 연구에서는 이러한 감정 표현을 토픽 모델링에서만 불용어로 제거하고, 감정 분석에서는 유지하였다.

        이모지는 온라인 커뮤니케이션에서 감정과 의도를 전달하는 중요한 비언어적 단서이므로, 단순 삭제는 의미 손실을 초래할 수 있다[19]. 선행연구에서도 이모지를 텍스트 등가 표현으로 변환하여 감정 분석의 정확도를 높인 사례가 보고된 바 있다[20]. 이에 본 연구에서는 이모지의 의미를 보존하면서도 텍스트 기반 분석 모델에 입력 가능한 형태로 표준화하기 위해 연구진이 수동 매핑 테이블을 구성하여 이모지를 텍스트로 변환하였다.

        카카오톡 내보내기 포맷은 분(minute) 단위 타임스탬프만 제공하므로, 동일 사용자가 동일 분에 연속 발화한 경우 개별 메시지로 분리하면 의미 단위가 부자연스럽게 분절될 수 있다. 대화 분석 연구에서는 발화자의 의도를 보존하기 위해 연속 발화를 하나의 발화 단위(turn)로 통합하는 방식이 권장되어 왔다[21]. 이에 본 연구에서는 동일 사용자의 동일 분 내 연속 메시지를 하나로 병합하여, 토픽 모델링과 감정 분석에서 문맥 정보를 최대한 보존하고자 하였다.

        이상의 절차를 통해 원시 데이터에서 87,931건(약 41.1%)이 제거 및 병합되었고, 최종 125,845건의 메시지가 확정되었다.

      

      
        3-3 분석 기법
        
          1) 대화 주제 분석
          본 연구는 위기 상황에서 나타나는 담론의 변화를 정밀하게 파악하기 위하여, 두 가지 토픽 모델링 접근법을 병행하였다. 동적 토픽 모델링 연구에서는 시간 구간별로 독립적인 모델을 구축하는 방법과, 전체 코퍼스에서 일관된 토픽을 먼저 도출한 후 시간별 분포를 추적하는 방법이 사용된다[22]. 두 접근법은 각각 장단점을 지니므로, 본 연구는 이를 상호보완적으로 결합하였다.

          첫째, 전체 데이터 기반 토픽 모델링(Primary Analysis)을 수행하였다. 수집된 전체 코퍼스를 대상으로 LDA 토픽모델링을 실시하여 토픽 구조를 산출하였다. 이는 동일한 분석 프레임 내에서 토픽의 해석적 일관성을 확보하기 위함이며, 시간 구간별로 독립 모델을 구축할 경우 발생하는 토픽 간 대응 관계(topic alignment) 문제를 방지할 수 있다[8]. 이후 시계열 분석에서 각 토픽의 상대적 증감 추이를 직접적으로 비교할 수 있도록 하는 기반이 된다.

          전체 데이터 기반 접근법의 장점은 위기 전 기간에 걸쳐 지속적으로 논의된 핵심 주제를 안정적으로 포착하면서도, 일별 토픽 분포 계산을 통해 각 주제의 상대적 중요도가 시간에 따라 어떻게 변화하는지를 정량적으로 추적할 수 있다는 점이다. 이는 위기 담론의 구조적 안정성과 동적 변화를 동시에 이해하는 데 유리하다. 본 연구는 토픽 수(k)의 선정 과정에서 5~20개 구간을 탐색하여 LDA 토픽모델링을 반복 실행하였다. 각 모형에 대해 Coherence, Perplexity, Topic Diversity를 산출하고, 지표 값이 상대적으로 우수하면서 동시에 해석 가능성이 확보되는 범위를 후보로 설정하였다[23],[24]. 그 결과, Coherence와 Diversity가 안정적으로유지되면서 Perplexity가 과도하게 증가하지 않는 k=13 근처가 최적 범주로 확인되었다.

          둘째, 주 단위 보조 토픽 모델링(Supplementary Analysis)을 수행하였다. 전체 데이터 기반 분석의 한계는 특정 시점에서만 나타나는 단기적(ephemeral) 토픽이 상대적으로 희석될 수 있다는 점이다[25]. 이를 보완하기 위해, 분석 기간을 일주일씩 총 12개 구간으로 구분하여 각 구간별로 독립적인 토픽모델링을 재수행하였다. 이를 통해 전체 모델링에서 포착되지 않았던 새로운 토픽의 출현을 확인할 수 있었다.

          결과적으로, 본 연구는 전체 기반 토픽 정의를 통한 안정적 추적과 시기별 보조 분석을 통한 새로운 토픽 탐지라는 두 가지 접근을 결합함으로써, 위기 담론의 연속성과 변화를 모두 포착하고자 하였다.

        

        
          2) 감정 분석
          감정 분류에는 한국어에 특화된 사전 학습 BERT 모델인 KoBERT를 활용하였다. 본 연구에서는 KoBERT를 기반으로, AI Hub에서 제공되었던 “한국어 감정 정보가 포함된 단발성 대화 데이터셋”을 이용해 미세조정(fine-tuning)을 수행하였다. 해당 데이터셋은 총 38,594개 문장으로 구성되어 있으며, 7개 감정 범주(Fear, Surprise, Anger, Sadness, Neutral, Happiness, Disgust)에 균형적으로 분포되어 있다. 구체적으로는 공포 5,468건, 놀람 5,898건, 분노 5,665건, 슬픔 5,267건, 중립 4,830건, 행복 6,037건, 혐오 5,429건이 포함되었다.

          모델 학습 과정에서 입력 문장은 KoBERT 토크나이저를 통해 토큰화 및 인코딩되었으며, 이후 BERT 계층을 거쳐 CLS 토큰 벡터를 분류기 레이어(linear classifier)에 입력하였다. 분류기는 각 감정 클래스에 대한 logits을 산출하였으며, softmax 함수를 통해 확률 벡터를 출력하였다. 최종 감정 레이블은 확률 벡터에서 가장 높은 확률을 갖는 결과를 선택하는 방식으로 결정하였다. 이와 같이 구축된 모델은 한국어 대화문에서 감정을 7개 범주로 자동 분류할 수 있으며, 본 연구의 메시지 분석 과정에 적용되었다.

          메시지 단위의 분류값을 시간축으로 집계하기 위해, 분석 기간을 일 단위로 분할하고 해당 날짜 t의 전체 메시지 수를 Nt, 감정 c로 분류된 메시지 수를 nc,t로 두었다. 단순 건수는 일별 발화량 변화의 영향을 크게 받으므로, 메시지 볼륨 효과를 통제하기 위해 일별 감정 구성비 pc,t=nc,t/Nt를 기본 지표로 사용하였다[26]. 소표본일의 변동성을 완화하기 위해 이동평균을 적용하였으며[27], 일별 데이터의 단기 변동을 완화하면서도 위기 담론의 빠른 변화에 민감하게 반응할 수 있는 3일로 설정하였다.

        

        
          3) 대화 주제 – 감정 간 상관관계 분석
          본 연구에서는 일 단위로 산출된 상대적인 토픽 비율과 감정 비율 간의 상관관계를 분석하여, 특정 주제의 등장 빈도와 참여자들의 정서적 반응이 어떠한 방식으로 연결되는지를 탐색하고자 하였다. 이는 단순히 토픽과 감정을 개별적으로 기술하는 수준을 넘어, 두 요소가 시간의 흐름 속에서 어떠한 동반적 패턴을 보이는지를 규명함으로써 대화의 맥락적 의미를 심층적으로 이해하는 데 목적이 있다.

          토픽과 감정은 모두 하루 단위로 집계된 상대적 비율 값으로 정의된다. 이러한 비율 데이터는 0과 1 사이의 범위에 제한되어 있으며, 정규성을 가정하기 어렵고 이상치에 민감할 수 있다. 또한, 토픽과 감정의 변화가 반드시 선형적일 것이라는 보장이 없으므로, 본 연구에서는 스피어만(Spearman) 순위상관계수를 주요 분석 지표로 활용하였다[28]. 스피어만 상관계수는 변수 값의 절대 크기보다는 순위(rank)에 기반하여 계산되므로, 두 변수가 단조적으로 함께 증가하거나 감소하는 경향성을 효과적으로 포착할 수 있다. 이는 특정 사건 발생일에 값이 급격히 변하거나 비선형적 관계가 나타나는 경우에도 보다 안정적인 해석을 가능하게 한다.

        

        
          4) 이벤트 탐지
          토픽 및 감정 비율 시계열에서 급격한 변화를 탐지하기 위하여, 두 가지 단순하면서도 강건한 방법을 병행하였다. 첫째, 롤링 z-점수(rolling z-score)를 적용하였다. 구체적으로는 7일 중심 이동평균과 이동표준편차를 기준으로 각 시점의 편차를 표준화하였으며, 그 값이 평균 ±1.5 표준편차 범위를 벗어나는 경우를 급변 구간 후보로 지정하였다. 이 방법은 단기적 변동에 대한 상대적 크기를 직관적으로 평가할 수 있다는 장점이 있다[29].

          둘째, Hampel 필터(Median Absolute Deviation, MAD)를 적용하였다. Hampel 필터는 각 창 구간 내 중앙값과 MAD를 기반으로 이상치를 판별하는 기법으로, 표준편차에 비해 이상치에 덜 민감하다[30]. 본 연구에서는 7일 창에서 중앙값 대비 3·MAD를 초과하는 값을 급변 후보로 설정하였다.

          최종적으로, 롤링 z-점수(±1.5σ)와 Hampel 필터(3·MAD) 모두에서 급변으로 판정된 날짜만을 이벤트 발생일로 정의하였다. 이렇게 교집합을 기준으로 삼음으로써, 과도한 탐지(false positive)를 줄이고 실제로 의미 있는 변화만을 포착하도록 하였다. 탐지된 이벤트 발생일은 이후 ±2~3일의 분석 윈도우를 설정하여 외부 기사 보도를 참고함으로써, 해당 구간에서 관찰된 토픽 및 감정의 급격한 변동이 어떤 사회적 맥락과 시점을 공유하는지 확인할 수 있도록 하였다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 연구 결과
      
        4-1 토픽 분석 결과 
        
          1) 전체 토픽 분석
          LDA 토픽모델링 결과, 총 13개의 주요 토픽이 도출되었다. 각 토픽은 키워드 집합과 대화 맥락을 기반으로 해석되었으며, 피해 유형, 대응 행위, 감정 및 소통 방식 등 세 가지 차원으로 분류 가능하였다. 즉, 토픽은 (1) 환불 및 정산 피해, (2) 대응 행동, (3) 감정 및 커뮤니티라는 세 가지 메타 그룹으로 구조화되었다.

          
            • 환불 및 정산 피해
          

          환불 및 정산 피해 그룹은 전체 토픽 중 가장 큰 비중을 차지하며, 소비자들이 위기 상황에서 직면한 직접적이고 실질적인 금전 손실을 반영한다. 이 그룹에는 내부 직원 및 판매자에게 정산이 이루어지지 않는 문제(Topic 1; T1), 카드와 PG사 결제를 통한 환불 갈등(T2), 소비자 분쟁 조정 및 재예약 시도(T3), 여행사 환불 거부 및 포인트 대체(T4, T7), 구체적인 환불 신청 절차 공유(T9), 그리고 간편결제 및 카드사 항변권 활용(T12)과 같은 다양한 세부 주제가 포함되었다.

          내부 정산 미지급 관련 토픽(T1)에서는 “직원, 본부장, 소송, 사기꾼”과 같은 단어들이 집중되었으며, 판매자와 내부 직원이 임금과 정산을 받지 못한 상황에서 책임자를 추궁하거나 법적 대응을 모색하는 과정이 두드러졌다. 카드 및 PG사를 둘러싼 환불 갈등 토픽(T2)에서는 “PG, 수수료, 이의신청” 등이 반복적으로 등장하여, 결제대행 구조의 불투명성과 이로 인해 소비자들이 행정적 절차를 거쳐야만 하는 어려움이 드러났다. 소비자 분쟁 조정과 재예약과 관련된 담론(T3)에서는 “분쟁, 조정, 예약, 다시”와 같은 표현이 확인되었으며, 한국소비자원과 같은 중재 기구를 통한 해결 시도와 함께 이미 결제한 여행 상품을 재예약하거나 일정 변경으로 문제를 해결하려는 노력이 나타났다.

          여행사 환불 및 포인트 전환 문제(T4, T7)에서는 대형 여행사 이름과 함께 “포인트, 환급, 보상”과 같은 단어들이 결합되었는데, 이는 환불 거부 대신 포인트나 상품권으로 대체하려는 사례와 피해자들의 불만이 공유된 양상을 보여준다. 환불 신청과 절차 경험 공유(T9)에서는 “신청, 접수, 계좌, 문자, 서류”와 같은 구체적인 단어들이 집중되었으며, 피해자들이 절차적 단계를 상세히 기록하고 서로에게 정보를 제공하는 과정이 확인되었다. 마지막으로, 간편결제 수단과 카드사 항변권을 활용한 환불 시도 관련 토픽(T12)에서는 “토스, 카카오, 네이버, 신한카드, 국민카드, 항변권”과 같은 단어가 나타났으며, 다양한 결제 채널에서 발생한 피해와 이를 구제하기 위한 제도적 권리 활용이 동시에 논의되었다.

          이와 같이 환불 및 정산 피해 그룹은 위기 담론에서 가장 중심적인 위치를 차지하였으며, 소비자들이 위기 상황을 경험하면서 가장 먼저 체감하는 직접적 금전 손실이 담론의 출발점이자 핵심 축이었음을 보여준다.

          
            • 대응 행동
          

          대응 행동 그룹은 위기 상황에서 소비자들이 단순히 불만을 표출하는 차원을 넘어, 적극적이고 제도적인 행동으로 문제 해결을 모색하는 과정을 보여준다. 이 그룹에는 언론 보도 및 기업 공지 공유(T5), 고객센터와의 소통 실패(T8), 집단행동과 내용증명을 통한 법적 대응(T10), 정부 및 공공기관 민원 제기(T11)와 같은 주제가 포함된다.

          뉴스와 공지를 공유하는 토픽(T5)에서는 “언론, 공지, 인터파크, 죄송합니다”와 같은 단어들이 중심을 이루었으며, 피해자들이 언론 보도나 기업의 공지문을 서로 전달하고 이에 대해 반응하는 모습이 관찰되었다. 특히 보도가 나올 때마다 피해자들은 이를 증거로 삼거나 여론 형성의 계기로 활용하였으며, 동시에 분노와 실망을 표출하였다. 고객센터 불통 문제(T8)에서는 “전화, 센터, 상담, 연결, 욕” 등의 표현이 나타났는데, 이는 기업의 공식 고객 응대 창구가 작동하지 않거나 무책임한 대응을 보여주었다는 피해자들의 경험을 반영한다. 이러한 상황은 소비자 불신을 강화시키고 사태 해결의 어려움을 가중시켰다.

          집단행동과 법적 대응을 중심으로 한 토픽(T10)에서는 “집회, 내용증명, 이행”과 같은 단어들이 확인되었다. 피해자들은 집회를 조직하거나 내용증명을 발송하는 등 공식적이고 집단적인 행동을 통해 권리 구제를 시도하였으며, 이 과정에서 서로 간의 연대감이 강조되었다. 정부와 공공기관을 대상으로 한 민원 제기(T11)에서는 “금감원, 민원, 채권, 정부, 회생, 소비자원” 등이 반복적으로 등장하였고, 이는 소비자들이 금융감독원, 소비자원, 법원과 같은 제도적 기구를 통해 문제를 해결하려는 노력이 본격화되었음을 보여준다.

          결국 대응 행동 그룹은 피해 경험이 개인적 차원의 불만을 넘어 사회적 이슈로 확산되는 과정을 나타내며, 위기가 단순한 소비자-기업 간의 갈등이 아니라 사회적, 제도적 차원의 문제로 전환되는 양상을 드러낸다.

          
            • 감정 및 커뮤니티
          

          감정 및 커뮤니티 그룹은 환불과 대응 행동이라는 실질적 문제 해결 과정 속에서 피해자들의 정서적 반응과 공동체적 유대가 어떻게 형성되었는지를 보여준다. 이 그룹에는 체념과 불만의 정서가 중심이 된 대화(T6)와, 피해자들 간의 경험 공유 및 공동체적 결속을 드러내는 토픽(T13)이 포함되었다.

          체념과 불만이 중심이 된 담론(T6)에서는 “그냥, 어디, 마음, 걱정”와 같은 단어들이 나타나면서, 피해자들이 현실적 해결 가능성이 낮다고 판단하며 무력감을 토로하는 장면이 확인되었다. 이 과정에서 기업의 책임을 지적하면서도 실질적인 해결 방안이 없다는 체념이 두드러졌다.

          공동체적 공유와 연대의 토픽(T13)에서는 “현장, 가신분, 상담사, 댓글, 기사, 링크”와 같은 단어들이 중심이 되었으며, 피해자들이 현장에서의 상황을 사진이나 기사 링크를 통해 인증하거나 댓글과 이모티콘으로 반응하는 모습이 나타났다. 이는 단순히 사실 확인을 넘어 피해자들 간의 정서적 유대와 상호 지지가 중요한 역할을 했음을 보여준다.

          감정 및 커뮤니티 그룹은 위기 상황에서 소비자 담론이 정보 교환과 문제 해결을 넘어, 감정을 토로하고 상호 지지를 나누는 장으로 확장되었음을 시사한다. 피해자들은 집단적 연대를 통해 심리적 안정과 소속감을 확보하였으며, 이는 위기 담론의 정서적 기반을 형성하는 중요한 요소로 작동하였다.

        

        
          2) 주 단위 보조 토픽 분석
          단기적으로 출현했다가 빠르게 사라질 수 있는 주제를 포착하기 위해서 일주일 단위로 토픽모델링을 재수행한 결과, 전체 기반 분석에서는 부각되지 않았던 새로운 담론의 층위가 드러났다.

          첫째, 주 단위 분석에서는 알리미나 봇을 통해 제공되는 비사건성 정보 스트림이 독립적인 주제(5주차 T6, 11주차 T1)로 나타났다. 이 토픽은 ‘날씨, 미세먼지, 체감온도, 운세, 속보’와 같은 단어가 결집하면서, 실제 위기 담론과 무관한 배경 잡음을 형성하였다. 이는 오픈채팅방에 상시로 작동하는 자동 알림 봇이 투입되면서 기상 정보나 일상적 속보를 반복적으로 제공했기 때문으로 해석된다. 이러한 토픽은 위기 분석 자체와는 직접적인 연관이 없으므로, 분석 과정에서는 ‘info-bot’과 같은 레이어로 별도 마스킹하거나 비사건성 데이터로 구분할 필요가 있다.

          둘째, 기존의 환불 및 대응 중심의 주제 외에 이모티콘, 캐릭터, 밈을 통한 결속과 응원 문화(7주차 T1)가 뚜렷하게 나타났다. ‘이모티콘, 좋아요, 화이팅, 카카오프렌즈 캐릭터 이름’ 등이 주요 단어로 확인되었으며, 이는 위기 상황 속에서 참여자들이 감정을 환기하거나 연대감을 표현하기 위해 밈과 스티커를 빈번하게 사용했음을 보여준다. 본 연구 맥락에서는 텍스트 기반 분석의 노이즈로 취급될 수도 있으나, 동시에 감정 분석에서 중요한 보조 지표(예: 응원, 격려 빈도)로 활용될 가능성도 제기된다.

          셋째, 집회와 관련된 동원 소통의 구체적 양상이 새로운 토픽(3주차 T2)으로 부상하였다. 기존 전체 분석에서는 집회와 내용증명이 하나의 토픽으로 묶여 있었으나, 주 단위 분석에서는 ‘정류장, 버스, 링크 공유, 참석, 포기, 동의’와 같은 단어들이 중심을 이루며 집회 참여 여부와 이동 경로를 조율하는 실무적 커뮤니케이션이 뚜렷하게 드러났다. 이는 집단행동 담론이 단순한 요구와 항의의 표현을 넘어, 실제 참여를 조직하는 생활밀착형 소통으로 확장되었음을 보여준다. 또한 4주차에는 T1과 T2에는 ‘검은’, ‘우산’과 같은 특정 상징적 표현이 관찰되었다. 본 사안과 직접적으로 연관된 ‘검은 우산 집회’ 및 ‘검은 우산 비대위’가 실제로 조직되었다는 점을 고려할 때, 이는 단순한 기상 맥락을 넘어 피해자들의 집단 정체성과 연대 의식을 표상하는 상징적 기호로 기능했음을 파악할 수 있다.

        

      

      
        4-2 감정 분석
        전체 대화 데이터를 KoBERT 기반 감정 분류 모델로 분석한 결과, 총 7개 감정 범주가 도출되었다. 감정별 빈도와 비율은 다음과 같다. 공포(Fear)가 30,947건으로 전체의 25%를 차지하여 가장 높은 비중을 보였고, 놀람(Surprise)은 24,208건(19%), 슬픔(Sadness)은 21,336건(17%), 행복(Happiness)은 18,645건(15%), 중립(Neutral)은 15,035건(12%), 혐오(Disgust)는 9,524건(8%), 분노(Anger)는 5,140건(4%) 순으로 나타났다.

        시간적 변화를 살펴보면, 분석 초반에는 공포 감정이 가장 높은 비중을 차지하였으나 이후 점차 감소하였다. 반대로 행복 감정은 시간이 지남에 따라 점차 증가하는 추세를 보였으며, 8월 10일을 전후하여 공포와 행복의 비중이 역전되는 양상이 확인되었다. 이후 9월 1일을 전후하여 행복의 비중이 급격히 감소하는 변곡점이 관찰되었다(그림 1).

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Time series of daily emotion proportions (fear, happiness and anger)
          
          

          

        

        이상의 결과는 전체 데이터에서 공포와 놀람, 슬픔이 주요 감정으로 분포하는 가운데, 특정 시점을 전후하여 감정의 상대적 우세가 변화하는 패턴을 보여준다.

      

      
        4-3 토픽-감정 동학
        토픽과 감정 간의 상관관계를 분석한 결과, 특정 감정이 일부 토픽과 밀접하게 동반되는 양상이 확인되었다. 감정 중에서는 공포(Fear), 행복(Happiness), 분노(Anger)가 특히 두드러진 패턴을 보였다.

        공포(Fear)는 환불 및 절차적 경험을 다룬 토픽과 강하게 연계되었다. 카드 결제 환불 및 PG사 문제(Topic 2, ρ=0.648, p<.001), 여행사 환불 및 포인트 갈등(Topic 4, ρ=0.564, p<.001), 고객센터 불통(Topic 8, ρ=0.55, p<.001), 환불 신청 절차 공유(Topic 9, ρ=0.78, p<.001) 등이 이에 해당한다. 즉, 소비자들은 환불이 지연되거나 절차가 복잡하게 전개되는 국면에서 불안과 불확실성을 표현하는 빈도가 높았다.

        행복(Happiness)은 커뮤니티적 상호작용과 환불 성공 사례와 밀접하게 나타났다. 내부 정산 문제(Topic 1, ρ=0.707, p<.001), 재예약 관련 논의(Topic 3, ρ=0.68, p<.001), 뉴스 및 공지 공유(Topic 5, ρ=0.628, p<.001), 여행상품 피해 및 소비자원 민원(Topic 7, ρ=0.572, p<.001), 집회 및 집단행동(Topic 10, ρ=0.561, p<.001), 현장 공유 및 커뮤니티 반응(Topic 13, ρ=0.654, p<.001) 등에서 행복 감정이 높은 상관성을 보였다. 특히 환불이 일부 성사된 사례가 보고될 때, 참여자들이 서로 축하 메시지를 주고받는 양상이 관찰되었으며, 이는 행복 감정 비율 상승의 중요한 배경으로 작용하였다.

        분노(Anger)는 환불 갈등 및 제도적 대응과 뚜렷하게 결합되었다. 카드 및 PG사 환불 문제(Topic 2, ρ=0.42, p<.001), 여행사 환불 및 포인트 대체 논의(Topic 4, ρ=0.433, p<.001), 환불 신청 절차 공유(Topic 9, ρ=0.473, p<.001), 정부 및 공공기관 민원(Topic10, ρ=0.49, p<.001)에서 분노의 상관관계가 강하게 나타났다. 이는 환불 지연이나 불완전한 보상, 그리고 제도적 대응의 한계와 맞물려 분노가 표출된 결과로 볼 수 있다.

        이상의 결과는 특정 감정이 위기 담론 속 개별 토픽과 분리되지 않고, 긴밀하게 결합하며 시기별 담론의 정서적 색채를 규정한다는 점을 보여준다. 특히 공포는 환불 절차의 불확실성, 행복은 환불 성과와 커뮤니티적 결속, 분노는 제도적 갈등과 각각 연결되며, 토픽과 감정이 상호적으로 동학을 형성하는 패턴이 확인되었다.

      

      
        4-4 이벤트 탐지 결과
        이벤트 탐지 알고리즘을 감정 시계열에 적용한 결과, 공포(Fear), 행복(Happiness), 분노(Anger)에서 뚜렷한 변동이 확인되었다. 공포는 7월 26일, 9월 16일, 9월 27일에 급격한 변화를 보였으며, 행복은 8월 18일과 9월 21일에 이벤트가 탐지되었다. 분노는 9월 1일, 9월 11일, 10월 7일에 각각 변동이 포착되었다.

        탐지된 이벤트 발생일과 외부 언론 보도를 대조한 결과, 주요 감정의 급격한 변동은 실제 보도 시점과 일정 부분 대응을 이루었다. 표 1에 제시되어 있듯이, 7월 26일 공포(Fear)의 급증은 다수 언론에서 ‘환불 대란’과 피해자 농성을 집중 보도한 시기와 일치하였다. 8월 18일 행복(Happiness)의 상승은 환불 개시 및 피해자 집회 관련 보도가 이어진 시기와 겹쳤으며, 9월 1일 분노(Anger)의 급등은 법원의 자율 구조조정 중단 결정을 알린 기사와 동시기에 발생하였다. 이어 9월 21일에는 정부의 대응과 지원 발표가 이어지면서 행복(Happiness)이 다시 탐지되었고, 10월 7일에는 검찰 수사 확대가 보도된 직후 분노(Anger)의 급격한 증가가 확인되었다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Detected event dates for major emotions and related articles (fear, happiness, anger)
          
          

        

        
          
            
              	Date
              	Emotion
              	Articles
            

          
          
            	7/26
            	Fear
            	“압사당하겠어요” 비명 터졌다 2000명 뒤섞인 티몬 환불런 대란 - 중앙일보
          

          
            	티몬 피해자들 사옥 앞에서 농성 - 뉴스핌
          

          
            	8/18
            	Happiness
            	[포토] 검은 우산 집회, 티메프 피해자를 위한 특별법 제정 촉구 - 이데일리
          

          
            	티메프 피해업체 저리대출 확대 - 경향신문
          

          
            	9/1
            	Anger
            	티메프 자율구조조정 중단⋯ 피해 구제 가능성 미궁 속으로 - 아주경제
          

          
            	9/21
            	Happiness
            	정부, 티메프 피해 구제에 1조6000억원 규모 자금 지원 - EBN
          

          
            	10/7
            	Anger
            	검찰 “티메프, 수차례 지급 불능에도 허위 해명하며 은폐” - 조선일보
          

          
            	Anger
            	검찰 “큐텐 경영진, 약 2년 전 정산 불능 인지” - YTN
          

        

        
          
            *Korean titles of articles are retained to preserve the original meaning.
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 논의 및 결론
      
        5-1 연구 결과의 요약
        본 연구는 대규모 소비자 위기 상황에서 오픈채팅방 담론을 분석하여, 피해 경험, 대응 행동, 정서·커뮤니티라는 세 가지 차원의 구조적 특성을 확인하였다. 감정 분석에서는 초기에는 공포가 우세하였으나, 환불 사례가 등장하면서 행복이 증가하고 이후 제도적 불확실성으로 다시 감소하는 순환적 패턴이 드러났다. 토픽–감정 상관관계 분석은 공포가 환불 지연과, 행복이 환불 성사와 커뮤니티적 상호작용과, 분노가 제도적 대응 실패와 밀접히 연결됨을 보여주었다. 또한 이벤트 탐지를 통해 언론 보도가 집단 감정 변동과 맞물려 작동하는 양상이 확인되었다.

      

      
        5-2 연구 결과의 논의
        
          1) 위기 담론의 다층적 구조
          본 연구에서 도출된 세 가지 메타 그룹(환불·정산 피해, 대응 행동, 감정·커뮤니티)은 소비자 위기 상황이 단순한 금전적 갈등에 머무르지 않고, 사회적, 정서적 층위로 확장된다는 점을 보여준다. 특히 환불·정산 피해가 담론의 출발점이었다면, 대응 행동은 이를 제도적·집단적 문제로 전환하는 과정이었고, 감정·커뮤니티는 피해자들이 심리적 균형을 회복하고 연대감을 강화하는 장치로 작동하였다. 이는 위기 담론이 다차원적 층위를 지닌 복합적 현상임을 시사한다.

        

        
          2) 감정 동학의 집단적 함의
          감정 분석은 위기 국면에서의 정서가 단일한 방향으로 수렴하지 않고, 사건 전개와 외부 자극에 따라 역동적으로 변화함을 보여주었다. 초기의 공포는 불확실성에 대한 즉각적 반응이었으나, 환불 성공 사례와 축하 메시지를 매개로 행복이 부상하였고, 이후 제도적 불확실성이 재부각되면서 분노가 전면에 등장하였다. 이러한 흐름은 위기 속 집단 정서가 단순한 반응이 아니라, 기대와 좌절, 연대와 분열이 반복되는 순환적 과정이라는 점을 드러낸다.

        

        
          3) 토픽–감정의 구조적 결합
          토픽–감정 상관관계 분석은 위기 담론 속에서 특정 주제가 특정 정서와 구조적으로 결합한다는 사실을 보여주었다. 공포는 환불 절차의 불확실성과 직접적으로 연결되었고, 행복은 환불 성공과 이를 축하하는 상호작용 및 커뮤니티적 결속과 밀접하게 맞물려 있었다. 분노는 카드사나 여행사와의 환불 갈등, 정부 및 공공기관과의 제도적 문제 제기와 강하게 결합되었다. 이러한 결과는 위기 상황에서 주제가 단순히 어떤 빈도로 등장했는가를 넘어, 어떤 정서와 함께 출현했는지가 담론의 색채를 규정한다는 점을 보여준다. 이는 향후 위기 커뮤니케이션 연구에서 주제별 감정 지도를 구성하는 새로운 방법론적 가능성을 제시한다.

        

        
          4) 외부 사건과 담론의 상호작용
          이벤트 탐지와 언론 보도의 대조 결과는 집단 담론의 급격한 변동이 외부 사건과 긴밀히 연결되어 있음을 확인시켜준다. 예컨대 7월 26일의 환불 대란, 8월 18일의 검은 우산 집회, 9월 1일의 자율구조조정 중단, 9월 28일의 집단분쟁조정 개시, 10월 7일의 경영진 수사 본격화와 같은 시점은 모두 알고리즘 기반 이벤트 탐지에서 포착된 변동 구간과 일치하였다. 이는 담론의 급격한 변화가 내부적으로 자발적으로만 발생하는 것이 아니라, 언론 보도와 제도적 조치라는 외부 자극과 상호작용하면서 발생한다는 점을 잘 보여준다. 다시 말해, 위기 담론은 소비자–기업–언론이 얽힌 삼자적 역동 속에서 구성된다는 사실을 실증적으로 제시하며, 집단 정서를 재구성하는 핵심 요인으로 작동한다는 점은 향후 연구와 정책 논의에서 주목할 필요가 있다.

        

      

      
        5-3 학문적 기여
        
          1) 오픈채팅방 연구의 새로운 지평
          기존 위기 커뮤니케이션 연구는 주로 Twitter, Facebook 등 공개 플랫폼을 중심으로 이루어져 왔으며[4],[5], 익명성과 폐쇄성이 결합된 오픈채팅방과 같은 메신저 공간의 담론 구조는 거의 분석되지 않았다. 본 연구는 오픈채팅방이라는 새로운 커뮤니케이션 공간을 분석 대상으로 삼아, 위기 상황에서 소비자들이 자발적으로 형성한 집단담론의 구조와 전개 양상을 실증적으로 규명하였다. 이는 위기 커뮤니케이션 연구의 지평을 공개 플랫폼에서 익명 메신저 공간으로 확장하는 데 기여한다.

        

        
          2) 토픽-감정 통합 분석 프레임워크
          기존 연구는 토픽 분석과 감정 분석을 각각 수행하는 경우가 많았으나[9],[12],[13], 본 연구는 토픽과 감정을 시계열상에서 결합하고, 이를 이벤트 탐지 및 언론 보도와 대조하는 통합적 분석 프레임워크를 제시하였다. 특히 토픽-감정 상관관계 분석을 통해 특정 주제가 특정 정서와 구조적으로 결합한다는 점을 규명함으로써, 위기 담론의 정서적 색채가 어떻게 형성되는지를 이해하는 새로운 방법론적 틀을 제공한다.

        

        
          3) 집단 정서의 동학 규명
          본 연구는 위기 상황에서 집단 정서가 공포 → 행복 → 분노로 순환하는 동학을 실증적으로 보여주었다. 기존 연구들이 주로 단일 감정(공포, 분노 등)의 변화를 추적하는 데 그쳤다면[14],[15], 본 연구는 다중 감정 간 전환과 순환 패턴을 규명함으로써, 위기 속 집단 정서가 기대와 좌절, 연대와 분열이 반복되는 복잡한 과정임을 밝혔다. 이는 위기 정서 연구의 이론적 깊이를 더하는 데 기여한다.

        

      

      
        5-4 실무적 시사점
        
          1) 다층적 위기 대응 전략의 필요성
          본 연구 결과는 전자상거래 플랫폼과 정책 당국이 위기 대응 전략을 수립할 때, 금전적 보상만으로는 불충분하다는 점을 시사한다. 소비자들은 환불 절차의 투명성(공포 완화), 성공 사례 공유와 커뮤니티 지지(행복 증진), 제도적 대응의 실효성(분노 억제)을 동시에 요구한다. 따라서 효과적인 위기 관리를 위해서는 정보 투명성 제고, 감정적 지원, 커뮤니티 참여 촉진을 포괄하는 다층적 접근이 필요하다.

        

        
          2) 오픈채팅방 모니터링의 중요성
          오픈채팅방은 소비자들이 공식 채널을 우회하여 자발적으로 모이는 비공식 소통 공간이다. 본 연구는 이러한 공간에서 형성된 담론이 공포에서 행복으로, 다시 분노로 순환하며, 외부 사건(언론 보도, 제도적 조치)과 긴밀히 상호작용한다는 점을 보여주었다. 따라서 기업과 정책 당국은 공식 채널뿐만 아니라 오픈채팅방과 같은 비공식 소통 공간을 실시간 모니터링하고, 담론의 흐름과 감정 변화를 파악하여 선제적으로 대응할 필요가 있다.

        

        
          3) 커뮤니티 연대의 활용
          본 연구에서 확인된 '감정 및 커뮤니티' 토픽 그룹은 피해자들이 환불 성공 사례를 축하하고, 서로를 격려하며, 집단 정체성을 형성하는 과정을 보여준다. 이는 위기 상황에서도 소비자들 간 긍정적 연대와 상호 지지가 가능함을 시사한다. 기업은 이러한 커뮤니티 연대를 적대시하거나 무시하기보다는, 투명한 정보 제공과 진정성 있는 소통을 통해 신뢰를 회복하고, 커뮤니티를 위기 해결의 협력 파트너로 활용하는 전략을 고려해야 한다.

        

      

      
        5-5 연구의 한계 및 향후 연구 제언
        본 연구는 몇 가지 한계를 지닌다.

        첫째, 언론 기사와의 매칭이 자동화된 절차가 아니라 연구자의 판단에 의존하였으므로, 기사–담론 간 연계에 일정 부분 주관적 해석이 개입되었다. 향후 연구에서는 기사 텍스트와 대화 데이터를 임베딩 기반으로 유사도 분석하여, 보다 자동화된 방식으로 사건–담론 매칭을 시도할 필요가 있다.

        둘째, 본 연구는 오픈채팅방 데이터만을 대상으로 하였기에, 다른 플랫폼에서의 담론 양상과 비교하는 작업이 필요하다. Twitter, 네이버 카페, 온라인 커뮤니티 등 다양한 플랫폼 간 담론 구조와 감정 동학을 비교 분석하는 후속 연구가 요구된다.

        셋째, 본 연구의 감정 분석은 텍스트에 기반하였으나, 실제 대화에는 밈, 스티커, 이모티콘 등 멀티모달 요소가 중요한 역할을 한다. 주 단위 보조 토픽 분석에서 확인된 이모티콘 중심 토픽(7주차 T1)이 이를 뒷받침한다. 후속 연구에서는 이러한 비텍스트적 자료까지 포함하는 확장된 분석이 요구된다.

        넷째, 본 연구는 단일 사건(티몬/위메프 사태)에 국한되었으므로, 연구 결과의 일반화 가능성을 검증하기 위해 다양한 전자상거래 위기 사례를 대상으로 한 비교 연구가 필요하다.

        이러한 한계에도 불구하고, 본 연구는 오픈채팅방이라는 새로운 커뮤니케이션 공간에서 형성된 위기 담론의 구조와 동학을 실증적으로 규명함으로써, 위기 커뮤니케이션 연구의 이론적, 방법론적 확장에 기여하고, 실무적으로는 다층적 위기 대응 전략의 필요성을 제시하였다는 점에서 의의를 지닌다.
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